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复杂噪音条件下基于抗差容积卡尔曼滤波的发
电机动态状态估计 
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摘要  容积卡尔曼滤波(cubature Kalman filter，CKF)在非线性动态状态估计领域有着良好的估计效
果。但由于容积卡尔曼滤波缺乏对量测噪音特性的在线自适应能力，其对不良数据和非高斯白噪音的处
理效果并不理想。为了解决当量测量统计特性偏离先验统计特性时，容积卡尔曼滤波算法性能下降和发
散的问题，本文通过将抗差估计理论中的 M-估计理论与容积卡尔曼滤波相结合，提出抗差容积卡尔曼
滤波 (robust CKF，RCKF)算法，并将其尝试应用于复杂噪声条件下的发电机动态状态估计中。IEEE-9
节点系统和新英格兰 16机 68 节点系统的仿真结果表明：在不同量测噪音且量测量存在不良数据的复杂
噪音条件下，与传统 CKF 算法相比，所提 RCKF 算法均有有更好的估计精度和收敛能力，并能有效消
除不良数据对估计效果的影响。 
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Abstract  Cubature Kalman Filter (CKF) has good performance when handling nonlinear dynamic state 
estimations. However, it cannot work well in non-Gaussian noise and bad data environment due to the lack of 
auto-adaptive ability to measure noise statistics on line. In order to address the problem of behavioral decline 
and divergence when measure noise statistics deviate prior noise statistics, a new robust CKF (RCKF) 
algorithm is developed by combining the Huber’s M-estimation theory with the classical CKF, and thereby it is 
proposed to coping with the dynamic state estimation of synchronous generators in this study. The simulation 
results on the IEEE-9 bus system and New England 16-machine-68-bus system demonstrate that the estimation 
accuracy and convergence of the proposed RCKF are superior to those of the classical CKF under complex 
measurement noise environments including different measurement noises and bad data, and that the RCKF is 
capable of effectively eliminating the impact of bad data on the estimation effects. 
Keywords：dynamic state estimation, synchronous machines, cubature Kalman Filter, M-estimation 
theory; measure noise statistics, bad data, PMU data.
0 引言 
精确、可靠的发电机动态状态量对电力系统的实
时监测和控制至关重要[1,2]。但是，大部分发电机状态 
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量无法直接测得，而且传统的数据采集与监控系统
(supervisory control and data acquisition，SCADA)只能
提供稳态、低采样频率的非同步量测量,无法捕获系统
的动态信息[3]。随着在系统中广泛配置相量测量单元
(phasor measurement units，PMUs)，利用同步的 PMU
数据估计发电机的所有状态量已成为可能[4]。但是，由
于生产环境、运行状态等原因，量测量中不可避免地
出现大量误差和不良数据。因此，研究考虑机电暂态
过程中的发电机动态状态估计（ dynamic state 
estimation，DSE）方法，成为了国内外研究热点[1,2,5]。 
扩展卡尔曼滤波(extended Kalman filter, EKF)是
迄今为止应用最广泛的非线性状态估计方法之一[6,7]，
它通过将非线性问题泰勒展开，然后通过一阶线性截
断将非线性问题线性化[8]。由于忽略了高次项，在解决
非线性强的问题时，EKF 的状态估计精度较低[9]。无
迹卡尔曼滤波（unscented Kalman filter, UKF）利用无
迹变换避免了将非线性问题线性化，且无需计算雅格
比矩阵。但是，数值稳定性和维数灾难等问题一定程
度上限制了 UKF 的应用[10-13]。 
容积卡尔曼滤波是一种可以应用于高维度系统的
非线性动态状态估计方法。CKF 以球面-径向规则为核
心通过球面-径向原则获得的容积点，利用容积点计算
后验概率密度函数, 解决了存在于 EKF 和 UKF 中的
偏差和维度问题。对于服从高斯白噪音分布的非线性
系统，CKF 可以提供更加准确的状态估计结果[14-16]。 
基于 CKF 的发电机动态状态估计，需要确定发电
机的数学模型、先验的量测噪音和过程噪音。在实际
运算中,CKF先在预报步求得状态量在 k时刻的预报值,
之后利用量测量的预报值进行修正，最终获得可靠的
估计值。 
文献[15]证明了在发电机动态状态估计问题中，
CKF 估计精度，收敛能力等方面优于 UKF。然而，在
发电机实际运行时，由于生产环境，运行状态等原因，
量测量中不可避免地出现大量误差和不良数据，这些
不准确的量测量会使量测噪音统计特性偏离先验特性
[17,18]。另一方面，实测 PMU 统计数据显示发电机的量
测噪音并不一定服从高斯白噪音分布[19]。这些因素会
导致应用于CKF的发电机动态状态估计结果的精度下
降。 
为了使得容积卡尔曼滤波对量测噪音特性具有在
线自适应能力，提高其在面对不良数据和非高斯白噪
音时的估计效果，本文将传统 CKF 和 M-估计理论相
结合，提出基于抗差 CKF 的发电机动态状态估计，使
其能够探测量测量中的粗差影响，进而实现量测噪音
统计特性的在线自适应调节[20]。最后，以 IEEE-9 节点
系统和新英格兰 16 机 68 节点系统为例，验证所提方
法在考虑噪音不服从高斯白噪音分布及存在不良数据
等复杂噪音条件下的有效性。 
1 发电机动态状态估计模型 
1.1 非线性动态系统的数学模型 
针对发电机动态状态估计问题，需要确定的非线
性数学模型的状态方程和量测方程的形式如下： 
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上式中，x 为状态向量，u 为控制向量，z 为量测向量，
v 和 w 分别为系统噪音向量和量测噪音向量，其取值
服从正态分布且均值为 0；下标 k 为时刻。 
1.2 发电机的数学模型 
在发电机动态状态估计领域，一般选用发电机四
阶数学模型作为状态量模型进行仿真计算。 
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式中，是发电机功角即励磁电动势和端电压的夹角，
是发电机角速度标幺值，Eq'是发电机交轴瞬变电动
势，Ed'是发电机直轴瞬变电动势；Tm、Te、D 分别是
发电机机械转矩、发电机电磁转矩以及阻尼系数；T'd0
是直轴暂态时间常数，T'q0是交轴暂态时间常数，Ef为
励磁电动势；Xd、Xq、X'd、X'q 分别是直轴同步电抗、
交轴同步电抗、直轴暂态电抗，交轴暂态电抗。Ut和
为发电机电压幅值和相角；Id、Iq分别是发电机输出电
流的直轴分量和交轴分量。 
发电机量测方程如下： 
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式中，z和z分别为发电机功角和角速度的量测量，
Pez 是发电机电磁功率量测量。z 和z 可以直接通过
PMU 获得，电磁功率 Pez则可以通过计算获得。 
发电机量测噪音方差阵 Rk+1为： 
 
 2221 ,, zzz Pek diagR           （5） 
发电机功角量测方差z24o，角速度量测方差
z21×10-6，电磁功率量测方差的计算公式为： 
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式中，
tU
 =0.2%，=0.2o。 
在发电机动态状态估计过程中，系统噪音主来源
于t和 Ut的量测误差，该量测误差随系统状态方程进
行传递，最终导致量测噪音的产生。k 时刻的系统噪音
方差阵 Qk为： 
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式中，mk2，mk2，mEq'k，mEd'k分别是在 k 时刻发
电机状态量,,Ed',Eq'的系统噪音方差。具体数值可
通过误差传递公式计算： 
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式中，ut和分别为发电机出口电压幅值和相角的量
测误差标准差。 
综合式(2)至式（8）可得发电机的非线性系统方程
中各个函数如下： 
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2 基于抗差 CKF的发电机动态状态估计 
2.1 容积卡尔曼滤波 
CKF 算法分为两部分: 
1)状态预报步和滤波修正步。在状态预报步中，
CKF 根据球面-径向产生一组等权值的状态量容积点，
之后利用系统方程获得下一时刻状态量的预报值，然
后通过计算获得预报误差方差矩阵; 
2)在滤波步中，通过量测值完成对状态量预报值
的修正，得到更为准确的估计值。具体过程如下： 
状态预报步： 
假设抑制 k 时刻的后验概率分布，得到状态向量
的估计误差方差阵 Pk/k。 
 
T
kkkkkk SSP ///      （10） 
计算状态量容积点 
 kkikkkki
xSX ///, ˆ           （11） 
式中，i 为状态量容积点的编号。 
通过状态方程获得状态量预报值容积点 
 
 kkkikki uXFX ,/,* /,           （12） 
通过加权求和获得状态量预报值 
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计算状态量预报误差方差阵 
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滤波修正步： 
计算预报误差方差阵的平方根矩阵 
 
T
kkkkkk SSP /1/1/1    （15） 
计算状态量预报值容积点 
 kkikkkki
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通过量测方程获得量测量预报值容积点 
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通过加权求和获得量测量预报值 
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计算量测量误差方差阵 
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计算交叉误差方差阵 
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计算滤波增益 
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获得状态量估计值 
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更新下一时刻状态量估计误差方差矩阵 
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2.2 抗差 CKF 
拥有精确的系统模型和噪音统计特性是传统的
CKF 获得良好的估计效果的前提。在发电机动态状态
估计中，发电机模型是准确的。但在实际生产中，由
于环境等因素的影响，PMU 的量测数据中会出现不良
数据且噪音分布并不一定符合高斯白噪音分布。这些
因素将导致量测误差方差阵 Rk+1 与实际的误差不符，
从而导致在修正步中CKF无法完成对状态量预报值的
准确修正，最终使状态估计效果不理想。 
通过抗差理论中的稳健 M 估计，探测量测量中的
不良数据对状态估计的影响程度，以此对量测噪音统
计特性进行实时的更新，使 CKF 的量测噪音统计特性
获得自适应的能力，能够及时地对量测噪音统计特性
的变化做出反应，获得相应的量测误差方差阵，以此
构建了一种具有对量测噪音统计特性在线调整能力的
抗差 CKF。该方法可以在发电机量测量出现不良数据
和噪音不服从高斯白噪音分布时，获得准确的状态估
计结果。 
抗差 CKF 的基本过程大体与 CKF 相同，不过需
要运用抗差理论获得修正后的量测噪音方差阵并用其
替换掉(19)步中的修正前量测噪音方差阵。 
2.2.1 抗差理论 
R
__
k+1为量测噪音方差阵，R
__
k+1为修正后的量测噪音
方差阵，抗差 M 估计方法中的等价权矩阵为P
___
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文采用 Huber 法计算等价权矩阵P
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，如下： 
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式中，p
__
i,i和p
__
i,j分别是P
__
的对角元素和非对角元素；i,i
和i,j为量测噪音方差阵 Rk 的对角元素和非对角元素。
由于发电机动态状态估计中的量测噪音方差阵为对角
矩阵，非对角元素为零，因此i,j取零。ri为量测量 Zi
的对应残差分量，ri'是相应的标准残差分量，i为 ri
的均方差；c 为一个给定的常数，其取值范围为 1.3 到
2.0 之间，文中其值为 1.5。 
ri和 ri的取值规则如下： 
 iiri
P ,k/1k,zz )(     （27） 
 ii
zzr )ˆ( k/1k1k        （28） 
Pzz,k+1/k为修正前的量测量误差总方差。 
2.2.2 估计过程   
在电力系统动态过程中，由于其拓扑结构发生突
变，系统状态方程相应地出现改变。这种改变使动态
状态估计的精确度大幅下降。为消除拓扑结构突变的
影响，研究者们利用 PMU 实时获得发电机出口电压向
量，以此解列发电机与系统其余部分。同时，发电机
的动态方程在系统动态过程中是稳定不变的，这就为
发电机的动态状态估计提供了基础。选用发电机的四
阶动态方程作为发电机动态状态估计的状态方程，考
虑量测噪音和过程噪音的影响，从而完成基于抗差容
积卡尔曼滤波的发电机动态状态估计。 
根据式(9)，可获得各函数如下： 
x=[,,'d,'q]；u=[Tm,f,Ut,]；z=[z,z,Pez]；
Ut和为 PMU 量测值。 
基于抗差CKF完成发电机的动态状态估计的基本
过程： 
1）预报步 
(1) k 时刻发电机状态量估计值和估计误差方差矩
阵分别为  Tkqkdkkk EEx ' ,' , ,,,ˆ  和 Pk,k。随后根据(10)对 k
时刻的估计误差方差矩阵进行 Cholesky 分解，获得 Pk/k
的平方根矩阵 Sk/k。 
(2) 根据式(11)，通过球面-径向原则获得发电机状
态量容积点。根据(12)获得发电机状态量容积点在 k+1
时刻的预报值  Tkkqkkdkkkkkk EEx ' /1,' /1,/1/1/1 ,,,ˆ    。 
(3) 根据式(14)获得发电机状态量预报误差方差阵
Pk+1,k。 
2）滤波步 
(1) 根据式(15)和式(16)计算预报误差方差的平
方根矩阵和状态量预报值容积点。 
(2) 根 据 式 (17) 和 (18) 获 得 量 测 量 预 报 值
 z kkez kkz kkkk Pz /1,/1/1/1 ,,ˆ    。 
(3) 利用式(19)计算量测误差方差阵，利用式(24)
至式(26)对量测误差方差阵进行修正。 
(4) 根据式(20)至(22),获得 k+1 时刻的发电机状
态量估计值： 
    
 Tkkqkkdkkkkkk EEx ' 1/1,' 1/1,1/11/11/1 ,,,ˆ      
根据式(19)获得 k+1 时刻的状态量估计误差方差
矩阵 Pk+1,k+1。 
3 仿真分析   
3.1 仿真系统设置 
在 MATLAB 环境下进行仿真，仿真结果作为真
值，在真值的基础上分别叠加高斯白噪音，高斯有偏
噪音，拉普拉斯噪音和柯西噪音作为量测量。所有仿
真均在配置为 Intel Core i5-4590 3.3 GHz 处理器、
8 GB 内存的 PC 机上实现。仿真基准频率为 50Hz，
采样步长为 0.02s；PMU 量测误差标准差设置：发电
机功角标准差是 2o，角速度标准差是 0.1%，出口电压
的相角和幅值标准差是 0.1o和 0.1%。  
为验证抗差容积卡尔曼滤波对不良数据的鲁棒
性，在发电机电角速度的 PMU 量测中人为设置不良数
据点。考虑不良数据点是单个数据和连续数据两种情
况，在 IEEE9 节点系统中，在 t=6s 叠加单个不良数据
点，在 t=12s 开始连续叠加 10 个不良数据点；在新英
格兰 68 节点系统中，在 t=2s 叠加单个不良数据点，在
t=3s 开始连续叠加 10 个不良数据点。 
3.2 噪音模型和参数设置  
3.2.1 高斯噪音 
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式中，为 l 的平均值，为 l 的标准差。 
3.2.2 拉普拉斯噪音 
 
)1ln()sgn( UUsmrLaplace   （30） 
式中，m 为平均值，s 为刻度参数，U 为在服从均匀分
布的采样区间内的随机数。 
3.2.3 柯西噪音 
 
  5.0tan 2  UbarCauchy   （31） 
式中，为位置参数，b 为刻度参数，U2为在服从均匀
分布的采样区间内的随机数。 
3.2.4 参数设置 
    算例中所用的噪声类型与参数设置如表 1 所示。 
表 1 噪音类型与参数设置 
Tab.1 Noise Type and Parameters 
噪音类型 参数 标准差 均值 
高斯白噪音 功角( o) 2 0 
角速度(%) 0.1 0 
高斯有偏噪音 
功角( o) 2 20 
角速度(%) 0.1 1 
拉普拉斯噪音 
功角(o) 2 20 
角速度(%) 0.1 1 
柯西噪音 
功角( o) 2 20 
角速度(%) 0.1 1 
3.3 评估指标 
建立发电机 1 动态状态估计的量化评估指标及滤
波系数和估计误差总方差 2 ，具体计算公式如下
[15]： 
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式中， ixˆ ，
t
ix 和
z
ix 分别为估计值，真实值和测量值，
S 为采样点数。估计指标 1 可评价在同一种噪音特性
时，不同状态估计方法的滤波性能； 2 可衡量同一状
态估计方法在不同噪音特性下的滤波性能。 
3.4 IEEE 9 节点系统 
将所提算法用于 IEEE 9 节点系统进行仿真，仿真
设置如下：在 t=1.2s 时节点 5 发生三相金属性短路故
障，随后故障被断路器切除，仿真持续时间为 20s。 
3.4.1 仿真结果   
为了不失一般性，以发电机 2 为例，针对不同噪
声环境的仿真结果展示如下。 
（1）高斯白噪音  
 
图 1  发电机功角 
Fig.1  Estimation of generation power angle 
  图 2  发电机角速度 
Fig.2  Estimation of generation angular velocity 
（2） 高斯有偏噪音 
 
图 3  发电机功角 
Fig.3  Estimation of generation power angle 
 
图 4  发电机角速度 
Fig.4  Estimation of generation angular velocity 
（3） 拉普拉斯噪音 
 
图 5  发电机功角 
Fig.5 Estimation of generation power angle 
 
图 6  发电机角速度 
Fig.6  Estimation of generation angular velocity 
（4） 柯西噪音 
 
图 7  发电机功角 
Fig.7  Estimation of generation power angle 
 
图 8  发电机角速度 
Fig.8  Estimation of generation angular velocity 
图 1,3,5,7 显示了在不同类型的量测噪音环境下，
发电机功角的动态状态估计结果；图 2,4,6,8 显示了在
不同类型的量测噪音环境下，发电机角速度的动态状
态估计结果。可以看到，当出现不良数据时，RCKF
可以保持更好的鲁棒性。同时，在面对不同量测噪音
室，RCKF 可以保持良好的滤波性能。与 RCKF 相比，
CKF 无论是鲁棒性还是滤波性能都逊色于 RCKF。出
现这种现象的原因是 RCKF 可以通过 M 估计理论对量
测噪音的统计特性进行实时更新，发现不良数据并去
除其对状态估计的影响。 
（5） 状态估计指标对比 
发电机 2 的状态估计指标如表 2 所示。 
表 2 发电机 2 的动态状态估计指标 
Tab.2 Dynamic state estimation indexes of the generation 2 
类型 指标 参数 CKF 抗差 CKF 
 
高斯白噪音 
1  
  0.0346 0.0161 
  0.0075 0.0013 
2  
  0.0078 0.0056 
  0.0016 3.397e-04 
 
高斯有偏噪音 
1  
  0.0037 0.0018 
  0.0071 0.0013 
2  
  0.0142 0.0066 
  0.003 3.389e-04 
 
拉普拉斯噪音 
1  
  0.0037 0.0018 
  0.0070 0.0014 
2  
  0.0141 0.0066 
  0.0030 3.389e-04 
 
柯西噪音 
1  
  0.0067 0.0019 
  0.0074 0.0020 
2  
  0.0121 0.0066 
  0.0028 3.389e-04 
由上述图表可以看出在面对不良数据时，抗差
CKF 比 CKF 有着更好的鲁棒性。（1）由估计指标 1 可
知，在面对高斯白噪音污染时，抗差 CKF 的性能相比
于 CKF 分别提高了 53.4%和 82%；在面对其它噪音污
染时，抗差 CKF 滤波精度仍然优于 CKF。（2）由评
估指标 2 可知，CKF 在面对非高斯白噪音污染时，滤
波精度有较大幅度的下滑，而抗差 CKF 对非高斯白噪
音污染有着很强的抵抗能力，仍能保持很好的滤波性
能和收敛能力。 
具体而言，在高斯白噪音仿真中，抗差 CKF 的功
角和角速度的滤波精度分别比 CKF 提高了 53.4%和
82%；在高斯有偏噪音仿真中，抗差 CKF 的功角和角
速度的滤波精度分别比 CKF 提高了 51.3%和 81%；在
拉普拉斯噪音仿真中，抗差 CKF 的功角和角速度的滤
波精度分别比 CKF 提高了 51.3%和 80%；在柯西噪音
仿真中，抗差 CKF 的功角和角速度的滤波精度分别比
CKF 提高了 71.6%和 72.9%。在所有仿真中不良数据
干扰时，抗差 CKF 都具有比 CKF 更好的鲁棒性。 
3.5 新英格兰 16 机 68 节点系统 
3.5.1 算例介绍 
该系统由 16 台同步发电机，68 条母线，86 条传
输线路组成。在 t=1s 时节点 6 发生三相金属性短路故
障，1.05s 切除节点 1 的近端故障，1.1s 切除节点 54
的远端故障，仿真持续时间为 10s。 
3.5.2 仿真结果 
以发电机 1 为例，不同噪声环境的仿真结果如下。 
（1）高斯白噪音 
 
图 9  发电机功角 
Fig.9  Estimation of generation power angle 
 
图 10  发电机角速度 
Fig.10  Estimation of generation angular velocity 
（2）高斯有偏噪音 
 
图 11 发电机功角 
Fig.11 Estimation of generation power angle 
 
图 12  发电机角速度 
Fig.12  Estimation of generation angular velocity 
（3）拉普拉斯噪音 
 图 13  发电机功角 
Fig.13  Estimation of generation power angle 
 
图 14  发电机角速度 
Fig.14  Estimation of generation angular velocity 
（4）柯西噪音 
 
图 15 发电机功角 
Fig.15 Estimation of generation power angle 
 
图 16  发电机角速度 
Fig.16  Estimation of generation angular velocity 
（5）状态估计指标对比 
发电机 1 的状态估计指标如表 3 所示。 
表 3 发电机 1的动态状态估计指标 
Table 3 Dynamic state estimation indexes of generation 1  
噪音类型 指标 参数 CKF 抗差 CKF 
 
高斯白噪音 
1  
  0.0256 0.0094 
  0.0062 0.0018 
2  
  0.0086 0.0031 
  0.0012 8.397e-05 
 
高斯有偏噪音 
1  
  0.0029 0.0010 
  0.0061 0.0017 
2  
  0.0225 0.0064 
  0.0024 8.177e-05 
 
拉普拉斯噪音 
1  
  0.0028 0.0010 
  0.0061 0.0018 
2  
  0.0228 0.0064 
  0.0025 8.177e-05 
 
柯西噪音 
1  
  0.0018 9.590e-04 
  0.0065 0.0031 
2  
  0.0224 0.0064 
  0.0015 8.173e-05 
由图 9 至图 16 可知，对于新英格兰 68 节点系统，
在面对不良数据干扰和不同的量测噪音时，所提出
RCKF 的鲁棒性和滤波能力均明显优于传统 CKF 算法。 
由表 3 可知，对于指标，在高斯白噪音条件下，
RCKF 对发电机功角和角速度的滤波性能分别提高了
63.2%和 70.9%；在高斯噪音条件下，该指标相对提高
了 65.5%和 72.1%；在拉普拉斯噪音条件下，该指标相
对提高了 64.3%和 70.5%；在柯西噪音条件下，该指标
相对提高了 46.7%和 52.3%。 
通过观察 CKF 和 RCKF 的性能指标变化可知，
CKF 在面对非高斯白噪音时，滤波性能和估计精度有
很大幅度的下滑。而 RCKF 能相对较好地保持其滤波
性能和估计精度。综上验证了所提 RCKF 对较大规模
系统的适用性。 
3.6 计算效率比较 
 上述测试中，两种算法的计算时间对比见表 4. 
表 4 两种算法的计算时间 
Tab.4 Calculating times of the two algorithms 
测试算例 噪音 CKF (ms) RCKF (ms) 
IEEE 9 节点
系统 
高斯白噪音 5.35 8.16 
高斯有偏噪音 5.38 8.18 
拉普拉斯噪音 5.45 8.25 
柯西噪音 5.51 8.36 
新英格兰 68
节点系统 
高斯白噪音 5.55 8.86 
高斯有偏噪音 5.60 8.97 
拉普拉斯噪音 5.71 9.02 
柯西噪音 5.75 9.10 
由表 4 可知，所提 RCKF 算法的计算时间略高于
传统 CKF 算法，但仍然远低于 PMU 采样间隔(20ms). 
这表明所提方法足够高效，可以实时追踪发电机的动
态状态。 
4 总结与展望 
针对传统CKF缺乏对量测噪音特性的在线自适应
能力的问题，本文提出一种基于抗差 CKF 的发电机动
态状态估计方法。在两个测试系统的仿真结果表明：
在面对同一种噪音污染时，抗差 CKF 的滤波性能均优
于 CKF；在面对非高斯白噪音的污染时，CKF 的状态
估计效果较差且在个别情况下可能会发散，而抗差
CKF 仍能保持良好的估计精度和收敛效果。 
下一步将研究计及模型不确定性、未知输入、信
息攻击等场景下的发电机动态状态估计[20]，进而研究
基于抗差 CKF 的全系统状态估计。 
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